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ABSTRAKT

Uméla inteligence pro klasifikaci obrazu z EEG signalu:

Tato diplomova prace se zabyva klasifikaci obrazi vytvorenych z EEG signald pacientti
trpicich epilepsii. Epilepsie je jednou z nejrozsifenéjsich neurologickych onemocnéni na
svété. Klasifikace epileptickych zachvati v EEG zaznamech je ¢asové narocny proces,
ktery vyzaduje odbornika s dlouhodobymi zkuSenostmi.

V praci byl navrZzen algoritmus transformace 1D EEG signalu na obrazova data.
Zaznamy byly po pfedzpracovani podrobeny ¢asové-frekvencni analyze, z jejihoz spektra
byly nasledn¢ vytvoteny GFP (Global Field Power) kiivky jednotlivych frekvenci. Z GFP
kiivek byly extrahovany pozice nejvyrazn€jSich vrcholl. V téchto pozicich (€asovych
bodech), byly tvofeny topografické mapy. Ty posléze byly klasifikoviny CNN
(konvolucni neuronovou siti). Jako sit’ byla pouzita SqueezeNet, kterd byla podrobena
pfeuceni (tzv. transfer learningu).

Celkem byly vytvofeny 3 druhy topografickych map (z normalizovaného
a nenormalizovaného spektra Skalované, neskalované z normalizovaného spektra) a byly
vytrénovany 3 sité (pro kazdy typ map jedna). Nasledné byly sité testovany na realnych
datech pacientt, jejichz zaznamy se neucastnily trénovaciho ani valida¢niho procesu.

Sité¢ mély uspésnost okolo 80 % a v této praci bylo dokazano, Ze navrZzeny postup ma
potencial k vyuziti v praxi.

Klicova slova

Epilepsie, topografické mapy, klasifikace obrazu, CNN



ABSTRACT

Artificial intelligence for image classification from EEG signal

This thesis deals with image classification of EEG signals transformed into images of
epileptic patients. Epilepsy is one of the most prevalent neurological diseases in the world.
Classification of epileptic seizures from EEG recordings is a time-consuming process that
requires an expert with long-term experience.

In this paper, an algorithm has been proposed to transform 1D EEG signal into image
data. After preprocessing, the recordings were subjected to time-frequency analysis, from
which GFP (Global Field Power) curves of individual frequencies were subsequently
generated. The positions of the most distinct peaks were extracted from the GFP curves.
At these positions (time points), topographic maps were created. These were subsequently
classified by a CNN (convolutional neural network). SqueezeNet was used as the network
and subjected to transfer learning.

In total, 3 types of topographic maps were created (scaled maps from normalized and
nonnormalized spectrum and unscaled from normalized spectrum) and 3 networks (one
for each type of maps) were trained. Subsequently, the networks were tested on real
patient data whose records did not participate in the training or validation process.

The networks had a success rate of about 80 % and the proposed approach shown in this
paper has potential for practical application.

Keywords
Epilepsy, topographic map, image classification, CNN
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Seznam symbolu a zkratek

Seznam symbolii

Symbol Jednotka Vyznam

Vi(t) uVvV Hodnota napéti v ase

Voprimer(t) uVvV Primérna hodnota napéti v éase

K - Pocet kanala

GFP(1) uVv Hodnota GFP kiivky v ¢asové oblasti

GFP(f,t) uVv Hodnota GFP kiivky v ¢asové-frekvencni oblasti
TP - Skutecné pozitivni hodnota

FP - Falesn¢ pozitivni hodnota

TN - Skutecné negativni hodnota

FN - Fales$n¢ negativni hodnota

Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

SW Hrot-vina (Spike-Wave)

PSW Polyhrot-vina (PolySpike-Wave)

ANN Uméla neuronova sit’ (Artificial Neural Network)

CNN Konvoluéni neuronova sit’ (Convolution Neural Network)

RGB Cervena-zelena-modréa (Red-Green-Blue)

RelLU Linearni jednotka v architektufe neuronové sité (Rectified Linear Unit)
CHB-MIT Dataset epileptickych zaznami z Détské nemocnice v Bostonu

LBP Lokalni binarni vzor (Local Binary Pattern)

FFT Rychla Fouirerova transformace (Fast Fourier Transformation)
DWT Diskrétni vinkova transformace (Discrete Wavelet Transformation)
EDM Empiricky rozpadovy mod (Empirical Decomposition Mode)

CWT Spojita vinkova transformace (Continuos Wavelet Transformation)
STFT Kratkodoba Fourierova transformace (Short Time Fourier Transformation)
RP Rekurentni zobrazeni (Recurence plot)

FIR Filtr s kone¢nou odezvou (Finite Impuls Response)

GFP Globalni vykonové pole (Global Field Power)

SGDM Typ uciciho algoritmu (Stochastic Gradient Descent with Momentum)
RMSProp Typ uciciho algoritmu (Root Mean Square Propagation)

ADAM Typ uciciho algoritmu (ADAptive Momentum estimation)

BCI Pocitacové mozkové prostredi (Brain Computer Interface)
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1 Uvod

Epilepsie je neurologické chronické onemocnéni projevujici se epileptickymi zachvaty,
které postihuje celou populaci nezavisle na véku, pohlavi, rase, socidlnim postaveni
a geografické lokaci [1][2]. Diagnostika typu epilepsie je kli¢ova pro spravné urceni
medikace. Jednim z diagnostickych nastrojti je EEG vysSetfeni, jehoz n¢kolika hodinové
zaznamy jsou hodnoceny odborniky. Tento proces je velmi ¢asoveé narocny. Ziskani praxe
a jistoty v popisovani EEG trva odbornikiim né¢kolik let, takze odbornikti s hlubokou
znalosti EEG neni mnoho.

1.1 Epilepsie

Epilepsie je charakterizovana opakujicimi se zachvaty, které nemaji Zddnou okamzité
ur¢itelnou piic¢inu [3]. Epilepsii trpi zhruba 0,5 % populace, coz ¢ini epilepsii jednou
z nejvice globalné rozsifenych neurologickych chorob na svété [1][2]. Epilepsii nelze
definovat jako jeden typ onemocnéni. Je to soubor nékolika rozdilnych syndromt. Tato
nemoc je ve vetSingé pripadi 1éCitelnd (potlaceni medikamenty, ¢i chirurgicky
operovatelna). Objevuji se ovSem farmako-rezistentni varianty [4].

Pti diagnostice 1€kaf nejen musi urcit typ epilepsie, ale i typ zachvatu. Téch je nékolik
druhii. Mezi zdkladni se fadi generalizované, které se dale déli na: s absenci ptiznakd,
tonicko-klonicky, myoklonicky ¢i klonicky, atonicky a tonicky. Dal§im typem jsou
fokalni epileptické zachvaty, které se dale déli na s poruchou védomi a bez poruchy
stav, kdy mezi jednotlivymi ziachvaty nedochazi k pauzam. Zachvaty jsou tedy
kontinuélni. Jiz pfi péti minutovém trvani mize dojit k poSkozeni mozku. Vice nez
30 minut v tomto stavu mize vést k amrti [4].

Epilepsie, a¢ ve vétsiné ptipadech je 1éCitelna, ovliviiuje ¢lovéka v kazdodennim
zivotg, nelécitelné formy signifikantné snizuji kvalitu Zivota. Pacient trpici farkamo-
rezistentni formou epilepsie musi byt pod neustalym dohledem a nékdy vyZzaduje
celodenni péci [6]. Jako farmako-rezistentni je epilepsie uréena poté, co byla pacientovi
podana 2 rtizna, spravné nadavkovana léCiva, ktera neméla zadny tcéinek [7].

Lékar béhem diagnostiky musi vzit v tvahu n€kolik charakteristik. Musi komplexné
zachvat spojit s anamnézou pacienta, nalezy zobrazovacich technik jako MRI, CT apod.
a ptiznaky, které¢ pacient pied zachvatem pocitoval. Ne vzdy se totizZ jednd o epilepticky
zachvat. [8]

Mezi diagndzy, které se podobaji zachvatim, patiéi napiiklad: synkopa, migréna,
psychogenni zachvat (neepilepticka udalost). [8]

12



1.2 Epilepsie v EEG

Z hlediska EEG vV epilepsii rozlisujeme né€kolik typt vin ¢i komplext, kterymi se
jednotlivé zachvaty projevuji. EEG napomdha lékati urcit, zda se skutecné jedna
0 epileptickou aktivitu, nebo zda maji abnormality v EEG jiny ptivod (synkopa, migréna
atd.). [9]

EEG napoméha Iékafi urCit spravnou medikaci a urcit piibliznou lokalitu
epileptoformniho loziska (diagnosticky nastroj, pokud ma byt epilepsie feSena
chirurgicky). Typy vin jsou vyjmenovany v nasledujicich odstavcich. [9]

Interiktalni (iktus je jiné oznaceni pro zachvat) epileptoformni vyboje, které se
objevuji v epileptickém ohnisku v mozku a jsou generovany skupinou neurond prave
vV tomto ohnisku. Tento druh vyboje se dale déli na nékolik typt hrotii (hrot ma velice
kratkou dobu trvani a ostrou $picku, trva zpravidla 20-70 ms) a vIn (nasleduje za hrotem)
nebo ostii (delsi trvani nez hrot, zpravidla 70-200 ms). [9]

Jednim z typt tohoto vyboje je 3Hz hrot-vina (SW). Tento komplex (Obr. 1.1) je
typicky u zachvatu se ztratou védomi, ale mtize byt pfitomen i u jinych generalizovanych
zachvatd. Frekvenéni rozsah tohoto komplexu je od 2,5 Hz do 4 Hz. Dal$im typem je
polyhrot-vina (PSW), komplex (Obr. 1.2), ktery je typicky pro myoklonické zachvaty.
Komplex obsahuje opakujici se hroty nasledované vlnou. Typickéd frekvence tohoto
komplexu je 3,5-5 Hz. [9]

DalSimi moznymi variantami mohou byt pomalé SW komplexy, generalizované SW
komplexy, kontinualni SW béhem spanku, lateralni periodické vyboje a mnoho jinych

[9]

480

240 -

Napéti [uV]
[=)
T

240 -

_480 I I I I I
518.87 519.47 520.07 520.67 521.27 521.87 522.46 523.06 523.66 524.26 524.86
Cas [s]

Obr. 1.1: Ukazka komplexu 3Hz hrot-vina (vytvoteno v MATLAB prostiedi pomoci Fieldtrip
toolboxu)
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Obr. 1.2: Ukazka komplexu polyhrot-vina (vytvofeno v MATLAB prostiedi pomoci Fieldtrip
toolboxu)

1.2.1 EEG vySetreni epileptikii

Jednou z moznosti vySetieni epileptikti je ambulantni EEG vySetfeni s aktivaénimi prvky.
Toto vySetfeni trva 20 minut, pacient lezi se zavienyma o¢ima. Béhem vySetfeni je
nékolikrat pozadan o otevieni a zavieni o¢i, aby hyperventiloval usty nebo nosem. Na
konci je provedena fotostimulace. Tyto aktivacni prvky maji mimo jiné u pacientl
s podezienim na epilepsii vyvolat zachvat. [9][10]

Pro leps$i diagnostiku a ziskani jistoty, Ze se skutecné jedna o epilepticky zachvat,
jsou pacienty posilani na dlouhodobou video EEG monitoraci. Pacienti jsou dlouhodobé
pfipojeni na EEG pfistroj pod neustdlym odbornym dozorem. Od pfistroje jsou
odpojovani pouze v pfipadé vykonavani osobni hygieny. Pacienti jsou ddle nahravani
video kamerou. Vysetieni trva tyden, zdznamy jsou obnovovany vzdy po 8 hodinach.
[10][11]

1.3 Automaticka klasifikace zachvatu

Vezmeme-li v uvahu 7denni nepietrzitou monitoraci (odchody na toaletu zanedbame),
¢ini délka zdznamu 168 h. Pti pfevodu na metry zdznamu (1 mm odpovida 1 s) musi Iékar
projit celkem 604 metrt signalu (a to uz viibec nebereme v potaz, ze ma zdznam celkem
19 tadk EEG signalu). To je neuvéfitelné casové narocné. I toto byl ditvod, pro¢ védcei
zacali hledat zpusob, jak automaticky detekovat epileptickou aktivitu v zaznamech. Tyto
snahy zacaly v druhé poloviné 20. stoleti.

Jeden z prvnich algoritmii, ktery slouzil k automatické detekci epileptickych
zachvatu byl publikovan v roce 1982. Algoritmus byl nasledné vylepsen v roce 1990.
Tato metoda byla vyuZivdna online a hlésila zdchvaty pfimo béhem nahravani EEG na
obrazovce. Algoritmus rozdélil signal na 2s useky a nasledné tyto useky roz€lenil na tzv.
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pulvilny. Tyto pilviny pak byly porovndvany s pozadim (16 Sziznamu konciciho
12 s pted zacatkem pulviny. Zachvat byl detekovan, pokud relativni amplituda ptlviny
byla 3x vyssi nez amplituda pozadi. [12]

Jakymsi dalSim milnikem v automatické detekci epileptické aktivity bylo vyuziti
neuronovych siti. Poprvé byla neuronova sit' vyuzita vroce 1996. Ve studii
[13] vyzkumny tym vyuzil umélou neuronovou sit (ANN) pro automatickou detekci
epileptického zachvatu. Cilem studie bylo vyvinout algoritmus, ktery by umoznoval
online detekci zachvatl. To se tymu podafilo, vysledna ANN m¢éla piesnost v detekci
zachvatli 76 % a normalni aktivitu predpovidala s piesnosti 93 %.

1.4 Konvolu¢ni neuronové sité

Neuronova sit’ je matematicky model, ktery pouZzivé ucici algoritmy inspirované lidskym
mozkem Kk ukladani informaci [14]. Mezi nejcastéji pouzivané a nejznaméjsi neuronové
sit¢ patii konvolu¢ni (CNN), které se fadi mezi tzv. hluboké neuronové sité [15].

Konvoluéni neuronové sit¢ potiebuji jako vstup obrazova data (2D matici).
Algoritmus sité ptifadi jednotlivym aspektiim obrazu riznou hodnotu dulezitosti. Sit’ se
pak tyto aspekty nauci a je schopna je rozpoznat na dalSich datech, zobrazujicich podobné
informace. Architektura CNN je podobna architektufe neuront v lidském mozku a byla

inspirovana tou ¢asti, kde je zrakové centrum. [16]

CNN se typicky sklada z nékolika typa vrstev, které jsou ve vysledné architektuie
zastoupeny V rizném poctu (v zavislosti na klasifikacnim problému). Zakladni typy
vrstev budou zminény v nasledujicich odstavcich. [16]

Konvoluéni vrstva (jadrova matice) je v podstaté konvoluéni maska rizné velikosti
(napf. 3 x 3, ale mize byt 1 1 x 1), kterd postupné projede cely obraz (v piipadé RGB
obrazu vrstvu po vrstve) a vygeneruje z obrazu novou matici obsahujici nové hodnoty
udélené konvolucéni maskou (v ptipadé RGB obrazu jsou vrstvy zprimérovany do jedné
vrstvy). Ugelem konvoluéni vrstvy je extrahovat z obrazu vysoko-troviiové prvky.
V zavislosti na druhu konvolu¢ni vrstvy mtize mit vystup stejné rozméry, nebo byt veétsi
¢i mensi neZ vstup. [16]

Pooling vrstva ma za ukol jesté vice zredukovat data. Tento krok snizuje vypocetni
naro¢nost a zrychluje proces zpracovani. Dale je tato vrstva schopnd extrahovat
dominantni prvky, které nejsou ovlivitovany rotaci ¢i zménou pozice. Opét se v podstaté
jedna o masku urcité velikosti, ktera v zavislost na druhu mutize z oblasti, kterou pokryva
ukladat vzdy maximalni hodnotu (max pooling), nebo spocitd primérnou hodnotu celé
pokryté oblasti, kterou nésledné uloZi (average pooling). Max pooling slouZi k potlaceni
Sumu v datech a obecné funguje mnohem Iépe nez average pooling. [16]

Predchozi vrstvy slouzily k extrakci charakteristickych prvki v obrazu, nyni je na
fad¢ jiz samotnd klasifikace. Fully connected vrstva (pln€ pospojovand) pouziva jako
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vstup maticovy vystup piedchozich vrstev pfevedeny do vektoru. Tato vrstva umoziuje
siti naucit se nelinearni funkce v prostoru obrazu. Nyni uzZ mame data pfipravena pro
perceptrony (podobné neuroniim v naSem mozku). Klasifikace jako takova poté probiha
Vv tzv. Softmax klasifika¢ni vrstvé. [16]

Ve vrstvach jsou Casto zarazeny tzv. ReLU (Rectified Linear Unit). Jak jiz nazev
napovida jedna se o linearni funkci, ktera jednotlivé hodnoty v ramci sité ptifadi do
urcitého intervalu hodnot (nejcastéji 0 az 1 nebo -1 az 1). [17]

1.4.1 Transfer learning

Transfer learning neboli tzv. pfeuceni sité je metoda pouziva v pripadech, kdy tloha
vyzaduje neuronovou sit, ovSem dataset pro jeji trénovani je pfili§ maly. VétSina dnes
dostupnych siti byla trénovana na databézi sestavajici z nékolika miliont obrazl. Takto
velky dataset ovSem neni mozné vzdy obdrzet. V takovych ptipadech je transfer learning
idealnim feSenim. [18]

Béhem transfer learningu miizeme pouzit sit’ naucenou na jiny set obrazl a pfeucit ji
na dataset novy. Sit’ se tak neuc¢i vSe od zacatku, ale uz zacina s uréitym ,,balickem*
védomosti. Dulezitym piedpokladem je volba spravné jiz nau¢ené CNN. [18]

V dnes$ni dobé, kdy jsou konvoluéni neuronové sité Siroce vyuzivané pro klasifikaci
rozliénych tuloh, je mnoho CNN, které jsou volné dostupné. Programové prostiedi
MATLAB umoziuje uzivatelim vybér z n€kolika jiz hotovych neuronovych siti, které je
posléze mozné pretrénovat.

Tabulka 1.1 uvadi seznam dostupnych konvoluénich neuronovych siti (aktualni
v dobé, kdy byla tato prace tvofena). Kazda ze siti je typickda poctem vrstev
a pozadovanou velikosti vstupnich dat. [19]
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Tabulka 1.1: Dostupné neuronové sité a jejich parametry (pocet vrstev u nékterych siti nebyl
uveden)

Nazev neuronové sité Pocet vrstev Vstupni velikost obrazu [pixel]
squeezenet 18 227 x 227
googlenet 22 224 x 224
inceptionv3 48 299 x 299
densenet201 201 224 x 224
mobilenetv2 53 224 x 224
resnet18 18 224 x 224
resnet50 50 224 x 224
resnet101 101 224 x 224
xception 71 299 x 299
inceptionresnetv2 164 299 x 299
nasnetlarge - 331x331
nasnetmobile - 224 x 224
shufflenet - 224 x 224
darknet19 19 256 x 256
darknet53 53 256 x 256
efficientnetbO - 224 x 224
alexnet 8 227 x 227
vggle 16 224 x 224
vggl9 19 224 x 224

1.4.2 Overfitting

Jednim z problému, které mohou béhem trénovani sité nebo transfer learningu nastat, je
preucenti sité (tzv. overfitting). Pfeuceni se objevuje ve chvili, kdy se sit’ perfektné nauci
znaky a prvky trénovaciho datasetu, ovSem jakykoli jiny dataset, ktery bychom ji dali ke
klasifikaci nezvladne uréit. [20]

Moznosti, jak se pfeuceni sit€¢ vyhnout je né€kolik. Jednou z nich je samoziejmé
zvétseni trénovaciho datasetu. To ovSem neni vzdy mozné.

Dalsim moznym feSenim je redukce parametr sité, tedy odstranéni nékterych vrstev
architektury. Tento krok je moZny jen v pfipad€, Ze navrhujeme zcela novou sit’
a nevyuzivame transfer learning. [20]

Pokud nemame mozZnost provést ani jedno z ptedchozich feSeni, miZzeme se uchylit
K vyuziti regulariza¢nich parametrti nebo dropout vrstev. Tyto parametry méni rychlost
uceni sité v jednotlivych vrstvach sité nebo v jednotlivych krocich trénovani a sit” je tak
mén¢ nachylna k preucovani. [20]
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1.5 Charakteristiky neuronovych siti

V této kapitole budou postupné uvedeny architektury a vlastnosti nékterych neuronovych
siti, které jsou v MATLABu dostupné pro preuceni. Tyto neuronové sité byly tvofeny
Vv ramci soutéze, kde tymy mély za ukol naprogramovat sit’ s co nejlepsi presnosti na
ur¢itém datasetu.

1.5.1 AlexNet

Tato neuronova sit’ méa celkem 60 miliond parametri a 650 tisic neuronti. Sit' méa pét
konvolucnich vrstev, které jsou nasledovany nékolika max-pooling vrstvami, tii fully
connected vrstvy a findlni softmax vrstvu [21]. Pro trénovani sité¢ byly vyuzity celkem
2 GPU, coz urychlilo cely proces. Architektura této sité je ukazana na Obr. 1.3.
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Obr. 1.3: Architektura AlexNet (pfevzato z [21])

AlexNet je pomérné popularni siti vyuzivanou v rtiznych odvétvi mediciny. Jeji uziti
je vétsinou spojeno se zobrazovacimi metodami, kde slouZi jako lékatova pomoc pfi
hledani objektd napf. v CT snimcich. V dobé covidu byla napiiklad pouzita pro
indentifikaci CT snimku plic, které byly zamofeny covidem [22]. Také na poli
automatické detekce epileptickych zachvatti nasla AlexNet své vyuziti [23].

1.5.2 GoogleNet

I GoogleNet je siti hojn€¢ vyuzivanou v medicinské oblasti. Tato sit' ma vice vrstev nez
AlexNet, celkem 22. Tato sit’ spiSe nez na piesnost cilila na co nejlepsi vyuziti paméti.
| proto disponuje vét§im poctem vrstev a celkove vEétSim poctem parametrt. Diky tomu
ma ovSem VEtSi vypocetni narocnost, coz v nékterych praktickych vyuzitich neni ptilis
zadané. Sit’ pro své trénovani pozaduje velky dataset. Dalsi z faktord, ktery nemusi byt
uzivatelé vzdy schopni splnit. [24]

wev

GoogleNet nasla ve svété neuronovych siti své misto. V oblasti mediciny se podobné jako
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AlexNet tato sit’ vyuziva predev§sim na medicinské obrazy, napi. MRI, kde napoméaha
detekci tumort [25][26].

1.5.3 SqueezeNet

Tato sit’ dosahuje stejné piesnosti jako AlexNet, ale potiebuje k tomu 50x méné
parametrt, zaroven je 510x mensi. Nazev squeeze byl odvozen na zéklad¢ jedné z uprav
provedenych v architektufe sit€¢. Namisto pouziti konvolu¢ni vrstvy o velikosti 3 x 3,
zvolili tvarci vrstvu 0 velikosti pouze 1 x 1. [27]

Ve své architektuie zavedli tzv. Fire modul, ktery se sklada ze squeeze vrstvy
(konvoluéni filtr 1 x 1) a je nasledovan kombinaci 1 x 1 a 3 x 3 konvolu¢nich filtrt.
V celkové architekture pak na vstupu SqueezeNet obsahuje 1 x 1 konvolucni vrstvu
nasledovanou osmi Fire moduly. Sit” je ukoncena opét konvolu¢ni vrstvou. Architektura
sité je zobrazena na Obr. 1.4. [27]
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Obr. 1.4: Architektura Squeezenet (pievzato z [27])

Vyuziti v medicin€ je podobné jako u ptedchozich dvou siti.
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2 Prehled soucasného stavu

V soucasné dobé jsou CNN hojn¢ vyuzivany pro automatickou detekci epileptickych
zachvati. Védeckym tymum, které se touto problematikou rozhodnou zabyvat, jsou
k dispozici dostupné online databaze obsahujici zaznamy epileptickych zachvati.

Piistupt K této problematice se za poslednich letech objevilo nespocet. Pfesto vSechny
vyzkumy vice ¢i méné nasleduji podobny princip.

Jednim z obecné vyuzivanych piistupt je extrakce priznak z EEG signélu. V roce
2017 pouzil tym texaské univerzity pro extrakci pfiznakt spektralni analyzu zdznama,
jmenovité pak spektralni hustotu jednotlivych pasem definovanych pro EEG. Signal byl
zpracovavan po 10s tsecich. Tym pouzil pro klasifikaci hlubokou neuronovou sit” (ze
které se pozdéji vyvinula konvolu¢ni neuronové sit’). Jako dataset pouzili vetejné
dostupnou databdzi obsahujici zdznamy epileptickych pacientii (jmenovité se jedna
0 dataset z Bostonské détské nemocnice — CHB-MIT dataset). Tym sice dosahl 95%
piesnosti, sit’ ale byla trénovana specificky pro data z databaze a byla ovéfovana K-fold
kros-validaci (cely dataset se rozdéli na K-pocet stejné velkych casti, K-1 ¢asti je vyuZzito
pro trénink a zbytek pro ovéfeni, jednotlivé vybéry permutuji a trénovani je tedy
provedeno K-krat [28]). [29]

Dalsi vyzkum [30] vyuzil pro extrakci piiznaka algoritmus LBP (Local Binary
Pattern), FFT (rychlou Fourierovu transformaci), DWT (diskrétni vinkovou transformaci)
a EDM (Empirical Mode Decomposition). Pro klasifikaci pouzili CNN podobnou siti
ResNet50. Vysledna piesnost sit¢ dosahla 93,3 %. Védci opét vyuzili vetejné dostupnou
databazi.

| v dalsi literatufe [31] vyuzivaji vefejné dostupnou databazi, tentokrat datasety
z Freiburské nemocnice a z univerzity v Bonnu. V této praci vyuzili pro extrakei pfiznaki
vinkovou transformaci s dekompozi¢nimi prvky v kombinaci s parametry vychazejicimi
z teorie fraktalni dimenze. Studie porovndvala né€kolik metod automatické klasifikace,
mezi které mimo jiné pattila i CNN. VSechny vysledné sité prokdzaly pfesnost vyssi nez
95 %. Pro ovéfeni presnosti byla opét vyuzita K-fold kros-validace. Jednotlivé databaze
byly hodnoceny separatné (nedochazelo k promichani jednotlivych zaznamti mezi

databazemi).

Stejny tym pozdéji upravil nékteré z extrahovanych piiznaki (tentokrat vyuzil teorii
entropie) a za pouziti kombinaci dvou druhti neuronovych siti (kde jedna byla CNN)
dosahl na stejnych databazich ucinnost dokonce 99 %, opét s vyuzitim K-fold kros-
validace [32].

Tvorba spektrogramu a nésledna klasifikace siti je dal§Sim odvétvim automatické
klasifikace epileptickych zachvat. V roce 2020 vyuzil tym [23] pro automatickou
klasifikace pteuceni sit€ AlexNet a jako obrazovy vstup vyuzil spektrogram vytvoieny
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CWT (kontinualni vinkova transformace). Pro pfetrénovani zvolené sité a nasledné
ovéteni presnosti byla opét vyuzita vefejna databaze, a to ta z univerzity v Bonnu. Na
tomto datasetu védci dokazali i 100% ptesnost sité a prokéazali tak, Ze transfer learning
muze byt u¢innou metodou (100 % ptesnosti tym dosédhl pti bindrni klasifikaci A,B vs E
viz podkapitola 2.1.2).

Mnohem niZsi piesnost popisuji ve studii [33]. Zde podobné jako v piedchozim
ptipadé¢ pouzili CWT pro vytvoreni spektrogramu. CNN si tym navrhl sam. Data ziskali
z UCI depozitaie strojového uceni (pomérné velkd databaze obsahujici vice druhti
epileptickych zachvati). Vysledna ptesnost, které¢ dosahli byla 78,8 %.

Tvorbu spektrogramu zvolili i ve studii [34], tentokrat pro jeho tvorbu ale vyuzili
STFT (kratkodobou Fourierovu transformaci). Data byla opét vybrana s datesetu
univerzity v Bonnu a sit’ dosahovala primérné piesnost 98 %.

Asi na zpracovani dat nejjednodussi je metoda, kterd pouze vezme tsek signalu, ktery
je nasledné pouzit jako vstup neuronové sit€¢. Tymy vyuzivajici tento algoritmus se
povétsinou opét uchylily k dostupnym databazim (Bonn, Boston) a dosahovaly piesnosti
nad 90 %. Jak uz tomu u téchto databazi byva, k ovéfeni pouzili K-fold kros-validaci
[35][36][37]. Podobné se pak chova algoritmus, ktery vezme tiseky signalu z jednotlivych
elektrod a ty pak slozi do matice (hodnoty pixelt pak odpovidaji napéti v daném casovém
okamziku) [38][39]. Wei a kolektiv namisto zpracovani jednotlivych signalt zvolili 3D
pfistup, signaly postupné slozily za sebe a vytvofili tak 3D matici [40].

Odlisn¢ tuto metodiku pojali ve studii [41]. Namisto aby neuronové siti predstavili
pfimo signal, vytvofili obraz, na némz jsou zobrazeny vSechny signaly jednotlivych
kanalu. Ptistupovali tak k problému podobné jako Iékat. Pfedpoklad byl takovy, ze kdyz
lékat hodnoti zdznamy, také pohlizi na vSechny kanaly najednou. V praci zkouseli
zaroven urcit idealni délku Casového useku, ze kterého jsou tvofeny vysledné obrazy.
Prace jako jedna z méla nevyuziva data z vefejné dostupnych databazi. Jejich sit’ po
trénovani dosahla ptesnosti 74 %.

Jakousi kombinaci mezi extrakci pfiznakli a pfevodem EEG signalu na obraz je
metoda vytvoreni topografickych spektralnich map. Pro jednotlivé frekvencni pasma jsou
utvoreny spektralni topografické mapy, které jsou nasledné poskladany ve trech vrstvach
za sebou (vytvoril se tim tak RGB obraz). Vlastni dataset byl pro trénovani a ovéfeni
rozdélovan jiz dobie znamou K-fold kros-variaci a sit’ méla vysledné piesnosti pohybujici
se v rozsahu od 45 do 100 %. [42]

Dalsim z moznych ptevodi EEG dat na obraz je tvorba RP (recurrence plot). Nazev
znaci, ze se v této forme obrazu objevuji opakujici se vzory. RP obraz je tvofen pfevodem
signalu do fazového prostoru, ve kterém jsou rozmistény tecky tvotici urcity vzor. [43]
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2.1 Verejné dostupné databaze

V nasledujicich odstavcich budou definovany nékteré ze zminénych vefejné dostupnych
databazi. Tyto databaze v prib¢hu let ziskaly na oblibé, a to piredev§im diky moznosti

porovnani jednotlivych vyzkuma mezi sebou.

2.1.1 CHB-MIT databaze

Data byla namétena v Détské nemocnici Boston védeckymi tymy nemocnice a Institutu
technologie v Massachusetts (MIT).

Databaze obsahuje data od celkem 23 pacientti ve vékovém rozmezi 1,5-19 let. Data
byla vzorkovana frekvenci 256 Hz a naméfena na Cepici se standartnim umisténim
elektrod v systému 10-20. Pro kazdého z pacientii obsahuje databaze nékolik zaznamu
ruzné délky. Zaznamy jsou rozdéleny do skupin se zachvatem (vétSinou zdznam obsahuje
jeden az dva zachvaty) a bez zachvatu. Mezi zdznamy pievazuje skupina bez zadchvatu
[44]. Poprvé byla tato databaze pouzita v roce 2010 pro automatickou detekci nastupu
epileptického zachvatu [45].

2.1.2 Databaze univerzity v Bonnu

Tato databaze obsahuje celkem 5 kategorii zdznamii (jednotlivé zdznamy trvaji
23,6 sajsou jednokandlové). Databdze kombinuje povrchové zaznamy EEG s témi
intrakranidlnimi. Zaznamy byly pofizeni na 128kanalovém EEG se vzorkovaci frekvenci
173,61 Hz. Zaznamy jiz byly podrobeny ptedzpracovani a filtraci a neobsahuji zadné
artefakty.

Jednotlivé zaznamy v kategoriich byly pofizeny od 5 pacientl a dé€li se takto:
Kategorie A obsahuje povrchové zadznamy zdravych pacientli pifi zavienych ocich,
kategorie B pak pfi o¢ich otevienych. C a D jsou intrakranidlni zdznamy mezi zachvaty
a E intrakranialni béhem zachvati. [46]

2.1.3 Databaze univerzity ve Freiburgu

Databaze obsahuje zdznamy 21 pacientii trpicich fokalni epilepsii. EEG zaznamy jsou
invazivni a byly pofizeny v ramci pedoperacniho vysetfeni. Zaznamy kazdého pacienta
sestavaji z SO0minutového useku pied zachvatem spolu s usekem obsahujicim piimo
zachvat (zachvatové zaznamy) a z24h usekl, které neobsahuji zadné zachvaty
(mezizachvatové zdznamy). Ziznamy byly nahravany na 128kandlovém EEG se
vzorkovaci frekvenci 256 Hz. [47]
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V soucasné dobé tato databdze jiz neni dostupnd, protoze se V ramci Evropy vydala
souhrnna databaze s nazvem EPILEPSIAE, jejiz obsah je tvofen z datasett tii evropskych
unviverzit (véetné té Freiburgské) [48].
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3 Cile prace

Prestoze praci zabyvajicich se automatickou detekci epileptického zachvatu je mnoho,
témer neexistuje metodika oveéfend na realnych datech pacientd, kterd by byla dostatecné
robustni a dala se vyuzivat obecné na vice druzich zdznam.

Cilem této prace je vytvorit algoritmus, ktery 1D EEG signal pfevedena na obrazova
data, a to predevsim v téch tsecich zdznamu, ve kterych se vyskytuje epilepticky zachvat.

Dale si prace dava za cil navrhnout konvoluéni neuronovou sit’, kterd bude schopna
klasifikovat epileptickou aktivitu. Ovéfeni spravnosti této klasifikace bude na zakladé

porovnani se skoringem lékare.

V praci bude vytvofeno nékolik neuronovych siti vytrénovanych na riznych

obrazovych datasech a na zdklad¢ porovnani bude vybrana nejvhodnéj$i implementace
z nich.

Presnost siti bude ovéfena na redlnych datech pacientll, jejichz zdznamy se
neucastnily trénovaciho ani valida¢niho procesu.
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4 Metody

Data pouzivana v této praci byla naméfena u pacientii trpicich epilepsii ve véku
vV rozmezi 19-58 let, a to na pfistroji Bain-Quick spole¢nosti Micromed s.r.o. Data byla
meéiena na klasické EEG Cepici s 19 kanaly, umisténi elektrod bylo standardni (tedy 10-20
s referenci) a impedance elektrod byla < 5 kQ. Dataset pouzity v této praci sestaval
celkem z péti zaznamu rtznych pacienti. Zaznamy pochazi z Nemocnice Na Bulovce

a jejich pouziti bylo schvaleno etickou komisi jiz zminéné nemocnice.

Pro zpracovani dat bylo pouzito programovaci prosttedi MATLAB 2020b a 2021b,
a to s vyuzitim nékolika toolboxt (Deep Learning toolbox, Signal Proccesing toolbox,
FieldTrip toolbox). Pro zpracovani vétsiho objemu dat (trénovani neuronové sit€) byl
pouzit vykonné&jsi pocita¢ (FUJITSU D3488-A2 s procesorem IntelXeon Silver 4208
2,1 Hz, grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080 8 GB a dostupnou paméti 192
GB).

4.1 Predzpracovani dat

Surova EEG data bylo nejprve nutné predzpracovat filtraci. Pro tyto ti¢ely byl zvolen FIR
(finite impuls respons) filtr fadu 1000. Horni propust byla nastavena na 0,5 Hz a dolni na
30 Hz. Filtr s kon¢enou odezvou je vzdy stabilni a ma linearni fazovou odezvu [49].
Abychom dosahli dostate¢ného utlumu, je potieba zvolit vysoky fad filtru [50].

Dale byla data podrobena funkci demean a detrend (odstranéni trendu a zarovnani
vSech dat na ekvivalentni hladinu). Ze vSech dat byla odstranéna prvni minuta zdznamu.
V tomto useku jsou Cetné artefakty, které by zkreslovaly pozd¢jsi vysledky experimentu.

Data byla nasledné roz¢lenéna na 6s useky s 10% piekryvem. Tento krok zrychlil
celkové zpracovani dat.

4.2 Tvorba obrazové databaze

Konvolu¢ni neuronové sité jako vstup potiebuji obrazova data. EEG signal je tedy nutné
nejprve do obrazovych dat transformovat. Pro ucely této prace byl zvolen podobny
ptistup jako pfi analyze mikrostavi. Jednorozmérny EEG signal byl na obraz pieveden
formou topografického mapovani, v tomto pfipadé byl zobrazovanou veli¢inou vykon
(frekvencni spektrum).

DalSim problémem, ktery bylo nutné vytesit je, jak automaticky zvolit ¢as, ve kterém
bude topograficka mapa vytvofena. Pokud bychom nahodné volili ¢asové body,
riskujeme, ze nedojde k vybéru epileptické aktivity. Potfebovali jsme proto algoritmus,
ktery rovnomérné zvoli ¢asové body zobrazujici fyziologickou aktivitu a body zobrazujici
patologii. Jako feseni v tomto pfipad¢ poslouzila GFP (Global Field Power) kiivka.
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Vytvofena obrazova databaze sestavala ze dvou podskupin, mapy znazoriujici
epilepticky zachvat a mapy zndzornujici fyziologickou aktivitu. V zavislosti na poctu
vytvofenych map obsahovala trénovaci mnozina pro kazdou podskupinu 1000 map
(celkova velikost trénovaci mnoziny ¢inila tedy 2000 snimki). Diky oskérovani dat
lékafem bylo mozné s jistotou urcit, v jakych casech pacient ma zachvat a dale useky
artefaktd, jejichz ptipadné mapy bylo potieba vyloucit v piipadé binarniho rozdéleni. Na
zakladé tohoto byly vytvofené mapy roz¢lenény do zminénych dvou skupin a ndhodné
pak byly vyselektovany mapy, které byly pouzity k trénovani.

4.2.1 Casové-frekvenéni analyza

Pted samotnou tvorbou topografickych map bylo nejprve nutné provést casove-
frekvenéni analyzu jiz predzpracovanych dat. Casova informace byla vzhledem
k charakteru zkoumané problematiky zasadni. Analyza byla provadéna pro vSechna
pasma EEG (tedy od 1 Hz do 30 Hz, krok byl 1 Hz) soucasné. Délka useki zvolena
Vv predzpracovani poskytuje dostatecné mnozstvi vzorki pro frekvencni analyzu a prekryv
odstranuje ,slepa” mista (vzhledem k charakteru metody frekvencni analyzy muze
dochazet k nepfidéleni hodnot na zacatku a konci tseku, coz vede ke ztraté informace).
Metoda transformace frekvenc¢ni analyzy byla v tomto piipadé konvolu¢ni (nasobeni ve
frekvenéni doméné€) s vyuzitim Hanningova okénka. U casové-frekvencni analyzy je
vzdy nutné volit kompromis mezi frekvenénim a casovym rozliSenim. Vzhledem
k charakteru zkoumané problematiky bylo v tomto piipadé voleno spiSe Casové rozliseni
pied tim frekvenénim. Pfi daném casovém rozliSeni 500 ms odpovidalo frekvenéni
rozliseni 2 Hz [49].

4.2.2 GFP krivky

Casové-frekvenéni analyza pak slouzila jako vstup pro vypodet varianty GFP kiivek. Ty
se normaln¢ pocitaji v Casové doméné. Pro naSe ucely bylo tedy potieba upravit
algoritmus tak, aby GFP znéazoriiovalo nejvétsi zmény vykonl v Casové-frekvenéni
oblasti.

Originalni vzorec pro vypocet GFP kiivky vypada takto [51]:

k . —_ o v
PO = j 24O ~Yyaner O "

V;(t) odpovida aktualni hodnoté napéti v aktualnim kanalu EEG v daném Ccase,
Vrimer (t) odpovida primérnemu napé€ti vSech kanali v daném Case a K je celkovy pocet
kanalt EEG.
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Pro naSe tcely je nutno do algoritmu piidat druhy rozmeér, ten frekvencéni. Pocitana
veli¢ina ma poté zapis GFP(f,t).

Nedfive vybereme ze spektra vzdy danou frekvenci, pro tu spocitdme prumér
(v nasem piipad¢ se nejedna o prumér napéti, ale vykonu. Dale uz je mozné pocitat podle
puvodniho vzorce. Primér odecteme od kazdé hodnoty zaznamenané v Case pro vSechny
kanaly (zvolené frekvence). Nasledné spocitame pro kazdy ¢asovy okamzik sumu téchto
hodnot ptes vSechny kanaly. Odmocnénim této hodnoty a podélenim celkovym poctem
kanala tak ziskame pro kazdou frekvenci a ¢asovy okamzik vyslednou hodnotu GFP
kiivky.

Celkem tedy vzniklo 30 GFP kiivek pro jedno ¢asové-frekvenéni spektrum (kazda
ktivka odpovida jedné frekvenci), které bylo nutné normalizovat, aby mély stejny rozsah
a bylo mozné je mezi sebou porovnavat.

Nyni jiz stacilo jen vybrat ¢asové okamziky, ve kterych byly tvofeny topografické
mapy. V GFP kiivce jsou to ty ¢asti, kde vrcholy kiivky (peaky) dosahuji nejvyssich
hodnot (nejvic se 1isi od priméru). Timto postupem je mozné zvysit pravdépodobnost
vybéru ¢asu zachvatu. K tomu lze vyhodné pouzit funkci v MATLABU (funkce ma nazev
isoutlier), ktera statisticky urci nejvice odlehlé hodnoty v daném souboru dat. Dany
algoritmus voli odlehlé hodnoty na zékladé toho, zda jsou nasobkem vice jak tii sttednich

odchylek od pruméru [52].

4.2.3 Topografické mapy

Casové vystupy z GFP kiivek pak byly spolu s normalizovanym ¢asové-frekvenénim
spektrem pouzity jako vstupy pro tvorbu topografickych map. Ty byly tvofeny postupné
pro vSechny frekvence ve vybrany ¢asovy okamzik. Barevné Skalovani bylo provadéno
na rozsahu minmax v celé matici ¢asové-frekvenéniho spektra. Interpolace dat mezi
jednotlivé elektrody vyuzivala kubickou metodou.

Vzniklé mapy byly pak na zakladé skorovani 1ékafe rozdéleny do skupin epilepticky
zachvat, fyziologicka aktivita a artefakt (tato skupina byla pozdé&ji vytazena, viz kapitola
4.3.2). Abychom mezi sebou mohly pozdé&ji jednotlivé vysledky pro rizné typy map
porovnavat, byly do kategorii (potazmo celych mnozin) v ramci tiech druhit map vybrany
mapy tvotfené ve stejnych ¢asovych bodech. Eliminuje se tak ovlivnéni vysledkd riznym
vybérem pro jednotlivé druhy.

Celkem byly vytvoteny 3 typy map, aby tak bylo mozné ovéfit, na ktery druh
neuronova sit’ nejlépe reaguje. Byly to: mapy tvofeny z normalizované spektra (Obr. 4.1)
Skalované na maximalni a minimalni hodnotu v celé matici ¢asové-frekvenéni analyzy,
mapy nenormalizovaného spektra (Obr. 4.2) skalované na maximalni a minimalni
hodnotu v celé matici Casové-frekvencni analyzy a mapy normalizovaného spektra
Skalované na maximdalni a minimalniho hodnotu casové-frekvenéniho spektra pouze
vV daném casovém okamziku (Obr. 4.3). Normalizace Casové-frekvencniho spektra byla
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vzdy tvotfena v jednom ¢asovém okamziku napii¢ vSemi kanaly (elektrodami). Mapy byly
ukladany pod nazvem, ktery obsahoval idaj o zdznamu, frekvenci a ¢asovém okamziku.
V normalnim pfipadé¢ je mapy Vhodné generovat s legendou, kterd urcuje Casovy
okamzik, frekvence, vykon a dalsi parametry. Ty jsou pro urCovani neuronovou siti
ovSem zcela zbytecné, proto byly v mapach vynechany.

Vykon [-]
10.12

10.1

0.08

0.06

0.04

0.02

Cas [s]=[316 316]
frekvence [Hz]=[4 4]

Obr. 4.1: Ukazka topografické mapy pro normalizované spektrum (vytvoreno pomoci FieldTrip
toolboxu v programovém prostiedi MATLAB)
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¢as [s]=[316 316] 5
frekvence [Hz]=[4 4] Vykon [uV~/Hz]

Obr. 4.2: Ukazka topografické mapy pro nenormalizované spektrum (vytvofeno pomoci
FieldTrip toolboxu v programovém prosttedi MATLAB)
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Vykon [-]
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0.025

0.02

0.015
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Cas [s]=[316 316]
frekvence [Hz]=[4 4]

Obr. 4.3: Ukazka neskalované topografické mapy normalizovaného spektra (vytvoreno pomoci
FieldTrip toolboxu v programovém prostiedi MATLAB)

4.3 Neuronova sit’

Pro tcely této prace byla zvolena jiz hotova neuronova sit’, ktera byla pomoci metody tzv.
transfer learningu pieucena na nas typ datasetu. Vybér sité se fidil nekolika kritérii, a to
dostupnosti v programovém prosttedi MATLAB, malou vypocetni naro¢nosti
a vhodnosti pro nas typ datasetu. Dostupné neuronové sité byly zminény v podkapitole
1.4.1.

Vsechny tyto neuronové sité byly piivodné nauc¢eny na ImageNet databazi. ImageNet
je databaze obrazl, které znazoriuji jednotliva podstatna jména z WordNet, lexikonu
databaze anglickych podstatnych jmen, sloves, ptfidavnych jmen a ptislovcl. Databaze
tak obsahuje miliony riznych obrazi a je volné ptistupna [53][54].

Obrazy v nasi databazi m¢ly ov§em mnohem abstraktnéjsi charakter, a k tomu bylo
nutno prihlédnout pti vybéru vhodné sité.

Pieuceni sité, tzv. transfer learning, na nas dataset, spo¢ivalo v nahrazeni nékolika
poslednich vrstev sité vrstvami zcela novymi. Tyto vrstvy pak po nastaveni vhodnych
parametru (vice v kapitole 4.3.1) zajistily jiz zminéné pfeuceni sité a distribuci téchto
novych poznatkil mezi ostatni vrstvy.
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4.3.1 Parametry

Vyuzivané parametry lze rozdélit do né€kolika poddruht. Jednim z volenych typu
parametrQ je trénovaci algoritmus. Ty jsou v MATLABU k dispozici celkem tfi. Prvni
algoritmus SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum) aktualizuje parametry
sit¢ tak, aby byla minimalizovédna ztratova funkce a momentum zajistuje, Zze v pribchu
vypoctu jsou minimalizovany oscilace, které mohou vznikat pti prudkych poklesech
smérem k optimdlnimu feSeni. Stochasticky gradient navic zajiStuje, Ze pro hledani
optima je vyuzivan nikoli cely dataset, ale jeho mens$i podmnoziny (MiniBatch).
Stochasticky proto, Ze pfi pouziti podmnozin vznika v odhadu parametri Sum. Tento
algoritmus umoziuje nastaveni rizné rychlosti u¢eni pro rizné vrstvy. [55]

Pokud bychom chtéli rychlost u¢eni ménit nejen napfi€¢ vrstvami, ale i napiic
parametry, mohli bychom vyuzit algoritmus RMSProp (Root Mean Square Propagation).
Tento algoritmus u¢inné¢ snizuje rychlost uceni u parametri s vysokym gradientem,
a naopak urychluje uceni u parametr, které maji gradient nizky. [55]

Tretim algoritmem je ADAM (ADAptive Moment estimation), ktery je podobny
druhému zminénému algoritmu, ma navic ale zavedeno, podobné¢ jako algoritmus prvni,
momentum. [55]

Poté, co zvolime trénovaci algoritmus nasleduje volba trénovacich parametrii. Téch
je k dispozici hned nékolik, v Tabulka 4.1 jsou vysvétleny parametry, které v praci byly
ménény pro co nejoptimalnéjsi vykon site.

Tabulka 4.1: Trénovaci parametry a jejich funkce

Parametr Funkce
MaxEpochs Maximalni pocet epoch pouzitych béhem trénovani
MiniBatchSize Pocet podmnozin pouzitych béhem jedné trénovaci iterace
ValidationFrequency Po kolika iteracich bude ovéfena u¢innost sité
InitialLearnRate Pocate¢ni rychlost uéeni
LearnRateSchedule Urceni poklesu rychlosti u¢eni za uréity pocet epoch
LearnRateDropPeriod Pocet epoch, po kterych dojde ke sniZeni rychlosti u¢eni
LearnRateDropFactor Urceni nasobku, se kterym bude dochazet ke sniZeni rychlosti
uceni
L2Regularization Tento parametr snizuje riziko vzniku pietrénovani sité

Posledni skupinou parametri jsou tzv. augmentacni parametry (Tabulka 4.2). Ty se
vyuzivaji predevs§im tehdy, jsou-li v trénovaci mnoziné€ obsazeny obrazy, které jsou piilis
jednotvarné a trénovaci mnozina je piiliS mala, podobné jako v naSem piipadé.
Augmentacni parametry obrazy rizné¢ zdeformuji, pteto¢i apod., coz snizuje riziko
pfetrénovani sité (tzv. overfitting).
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Tabulka 4.2: Nékteré z dostupnych augmenta¢nich parametra

Parametr Funkce
RandXReflection Nahodné pietoceni okolo osy x
RandY Reflection Nahodné ptetoceni okolo osy y

RandRotation Nahodné pootoceni o nékolik °

RandScale Nahodna zména velikosti obrazu

RandXTranslation Nahodny posun o nékolik pixelti ve sméru
osy X

Parametrii, které mize uZzivatel pouzit pro trénovani sit¢ je samoziejmé mnoho.
V zévislosti na pozadavcich na vypocetni narocnost, Cas a dalsi kritéria si tak mizeme
zvolit sadu parametrt, kterd nejvice vyhovuje naSim potfebam. Parametry, které
nezvolime nebo nenastavime, nejsou pouzity viibec (napi. augmentacni parametry), nebo
jsou ponechéany v zdkladnim nastaveni uré¢enym MATLABem.

4.3.2 Ladéni sité

Ladéni sité je pomérn¢ naro¢ny proces, kdy je potteba spravné vyladit parametry tak, aby
sit’ podavala co nejlepsi vykon. Zalezi jak na spravné zvoleném typu, tak na hodnoté.
Pokud bychom parametry méli volit pokazdé ru¢né, stravilo by se ladénim parametrti
neskute¢né mnozstvi casu. V této praci byl tedy zvolen automaticky proces vypoctu
idealnich hodnot zvolenych parametrli, a to za pomoci statistického postupu ladéni
parametrl, jmenovité Bayesovské optimalizace parametrti.

Tento algoritmus kombinuje zvolené parametry a hleda nejlepsi kombinaci jejich
hodnot tak, aby sit’ podavala co nejlepsi vykon. My, jakoZto uZivatelé, nejprve zvolime
typy parametri a udélime jim urcity rozsah hodnot. Algoritmus pak ndhodné tyto
parametry kombinuje a pouzije k trénovani sit€. Vystupem je poté trénovaci graf
a vysledné hodnoty piesnosti a ztraty trénovaci a validaéni mnoZiny.

Baysevoska optimalizace se stala soucasti automatického odvétvi strojového uceni.
Automatické strojové uceni je definovano jako automatické a simultanni voleni uciciho
algoritmu a jeho parametra tak, aby byl vykon sit¢ optimalni pro dany dataset [56].
Bayesovskd optimalizace ve svém algoritmu nejprve vygeneruje pocatecni body
a nafituje nahradni probabilisticky model. V dalSich krocich v ramci cyklu postupné
prochazi jednotlivé body a upravuje probabilisticky model, dokud nenalezne nejlepsi bod.
Ten se nasledné stane vystupem. Bayesovska optimalizace je schopna pracovat jak
s jednotlivymi body, tak i se spojitymi veli¢inami [57].

4.4 Trénovani zvolené sité

Ptedchozi kapitoly uvedly pozadi klasifikace pomoci neuronovych siti. Tato kapitola
uvede vlastni postup optimalizace pouzité sité. Pretrénovani sit€ na prvni z naSich
datasetti (normalizované spekrum) probihalo jinak nez u ostatnich dvou. Nejprve bylo
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totiz potfeba urcit, které parametry budeme potiebovat a jaké jsou spravné rozsahy
hodnot. V ramci toho bylo nutné ur¢it, zda bude sit’ Iépe reagovat na barevné nebo
cernobilé obrazy, zda bude vyuzita augmentace, optimalni velikost sit¢, i velikost
trénovaci mnoziny. Ve vysledku bylo provedeno n¢€kolik experimentti, které napomohly
nalezeni optiméalniho piistupu pro trénovani.

Prvnim krokem byla volba sité. Pro ucely této prace byla nakonec zvolena sit’
SqueezeNet, ktera ma vzhledem k menSimu poctu vrstev niz§i vypocetni narocnost
a ktera by dle popsanych vlastnosti (viz podkapitola 1.5.3) mohla byt pro nas typ datasetu
vhodna.

Nasledovala tvorba trénovaci mnoziny. Mnozina obsahovala tii kategorie:
fyziologicka aktivita, zachvat a artefakt. Kazda tato kategorie sestavala ze 400 map.
Bé&hem trénovani je pak z trénovaci mnoziny vzato 30 % obrazli z kazdé kategorie a ty
jsou pouzity na validaci (tzv. valida¢ni mnoZina).

V piipad¢ SqueezeNet jsou pfi pretrénovani nahrazeny posledni dvé vrstvy sité.
Konvoluéni vrstva, u které se wurcuji dva parametry. WeightLearnRateFactor
a BiasLearnRateFactor, které zaruc¢i, Zze se nové vrstvy uci rychleji nez ty ptuvodni.
Parametry byly prozatim nastaveny na hodnotu 10. Dalsi vrstvou, ktera se nahrazuje, je
vystupni vrstva.

Pii prvnim pokusu byly odhadovanymi parametry pouze InitialLearnRate,
MaxEpochs a L2Regularization. Fixn¢ byly nastaveny ValidationFrequency (hodnota 6)
a MiniBatchSize (hodnota 200). Obrazy byly Sedotonové a jejich velikost byla zménéna
na velikost, kterou sit’ poZaduje. Jinak na testovaci a potazmo valida¢ni mnozinu nebyly
aplikované Zadné augmentacni parametry. V Bayesovské optimalizaci byla za hodnotici
kritérium zvolena maximalni pfesnost ovéfeni na validaéni mnozin€, pocet iteraci byl
nastaven na 200.

V dal$im variant¢ byly vstupni obrazy jiz barevné, zaroven byly pfidany
augmentaéni parametry (augmentaci jsou podrobeny pouze obrazy v trénovaci mnozing,
validacni se augmentace netyka), které se pii trénovani neuronové sité aplikuji ndhodné,
a odhadované parametry byly rozSifeny o ValidationFrequency a MiniBatchSize.
V pribéhu iteraci bylo zjisténo, Ze kategorie artefakti snizuje Ui€innost sité, a byla tedy
odstranéna. Zaroven byl pfidan parametr shuffle, ktery zamezuje ztraté nékterych obrazii
Z trénovaci mnoZziny, které nejsou v dané iteraci zrovna pouzivany (pokud MiniBatchSize
nerozdé€li trénovaci a validaéni mnoZinu rovnomérn¢).

Trénovaci mnoZina byla rozSifena na 1000 map na kategorii. Pomér 30 % na
valida¢ni mnozinu byl ponechan. V nésledujicich pokusech bylo testovano rizné rozpéti
parametrQ, byly pfidany parametry ménici rychlost uc¢eni po urcitém poctu iteraci, stejné
tak byla postupné navySovana hodnota WeightLearnRateFactor a BiasLearnRateFactor.
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Vysledné nastaveni Bayesovské optimalizace pro nalezeni idedlnich parametrt
neuronové sit¢ je uvedeno v Tabulka 4.3. Pocet iteraci byl nastaven na 500 a finalni
hodnota WeightLearnRateFactor a BiasLearnRateFactor byla stanovena na cislo 15.
Algoritmus pouzity pro trénovani sit€¢ byl SGDM. Toto nastaveni pak bylo pouzito na
vSech tfech datasetech.

Tabulka 4.3: Vysledné parametry pouzité v Bayesovské optimalizaci (véetné téch
augmentacnich)

Parametr Rozpéti hodnot
RandXReflection -
RandY Reflection -

RandRotation [-90 90]

RandScale [0,5 2]
InitialLearnRate [1.10%1.10F]
L2Regularization [1.10%°1.107]

ValidationFrequency [5 20]
MiniBatchSize [10 30]
MaxEpochs [10 25]

LearnRateDropPeriod [110]
LearnRateDropFactor [0,10,5]

4.5 OQOvéreni siti

Vystupem Bayesovské optimalizace je urceni nejlepsi sit€ ze vSech iteraci, trénovaci graf
a samotna sit’. Sit’ ma po ukonceni trénovani urcitou procentualni ptresnost v trénovaci
avalidaéni mnoziné. To ovSem jeSt¢ nemusi odpovidat jeji skuteCné piesnosti
v rozdélovani obrazli do naucenych kategorii. Toto je potieba ovétit na novych datech,
tedy obrazech, které nebyly pouzity pro trénovani.

Na nékolika sto-mapovych datasetech byla ovéfovana variabilita presnosti sité
Vv zavislosti na vybéru map. Porovnadvanou hodnotou bylo procento vyjadiujici pocet
spravné zafazenych map (mapy byly vybirany ze zdznamii pacienttl, které se neucastnily
trénovaciho procesu).

Logistickym modelem pak byly vyjadfeny nékteré statistické veli¢iny, a to
senzitivita, specificita a presnost. Logisticky model v tomto ptipadé uvazuje 4 skupiny,
TP (skutené pozitivni, v naSem piipad¢ epilepticky zachvat), TF (skute¢né negativni,
Vv nasem piipad¢ fyziologicka aktivita), FP (falesné pozitivni, fyziologicka aktivita ur¢ena
za epileptickou) a FN (faleSn¢€ negativni, epilepticky zachvat oznacen za fyziologickou
aktivitu). Parametry se pocitaji dle nasledujicich vzorcu:

Senzitivita rp )
TP +FN
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Specificita TN (3)
TN + FP

Piesnost TP+TN (4)
TP+ FP+TN+FN

Takto byla vyhodnocena klasifikace siti na zcela novych datech. Jako vstupni data
byly pouzity vygenerované topografické mapy z novych zaznamu, které sit’ ,,nevidéla®
béhem trénovéani. Vzhledem k odstranéni kategorie artefakt byly i z téchto zaznamu
odstranény mapy znazoriujici artefakt.

Pro vSechny druhy map byly opétovné pro ovéfovani pouzity mapy ze shodnych
¢asovych bodu.
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5 Vysledky

V této kapitole budou postupné uvedeny vysledky prace, a to od procesu predzpracovani
signalii po prehled vyslednych neuronovych siti a jejich presnosti.

Na Obr. 5.2 je ukazka ptedzpracovanych dat. Predzpracovand data oproti t€ém
puvodnim (viz Obr. 5.1) prochazeji nulou. Po pfedzpracovani jsou signaly jiz
zobrazovany po 6s usecich (tzv. trial). MATLAB umoziiuje zobrazovani signalu
V interaktivnim prostiedi, S moznosti prochazet signal po zvolenych usecich. Jednotlivé
useky maji 10% piekryv, to znamend ze poslednich par sekund jednoho useku je
zobrazenu na zacatku Gseku nasledujiciho (Obr. 5.3, Obr. 5.4).

Obr. 5.1:

570 segment 53/91, ¢as od 311.797 do 317.789 s

Napéti [uV]
o
T

-285 =

570 1 1 1 1 1 1 1 1 1
311.80 312.40 313.00 313.59 314.19 314.79 315.39

cas [s]

315.99 316.59 317.19 317.7¢

Originalni signal (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém prostiedi
MATLAB)
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S0 - trial 48/88, ¢as od 313.727 do 319.723 s

285

Napéti [uV]

1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
-570
313.73 31433 314.93 315.53 316.13 316.72 317.32 317.92 318.52 319.12 319.72
cas [s]

Obr. 5.2: Ptedzpracovany signal (vytvotreno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém
prostiedi MATLAB)

trial 1/115, &as od 60 do 65.9961 s

149

74.5

Napéti [uV]

-74.5

1 1 1 1 1 1 1 | |
-149
60.00 60.60 61.20 61.80 62.40 63.00 63.60 64.20 64.80 65.40 66.0
Cas [s]

Obr. 5.3: Prvni tsek (Cervené znazornén prekryv) (vytvoieno pomoci FieldTrip toolboxu
V programovém prostiedi MATLAB)
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1o trial 2/115, ¢as od 65.3984 do 71.3945 s

74.5

Napéti [uV]
)

L
&
n

1 1 1 1 1 1 |
-149
65.40 66.00 66.60 67.20 67.80 68.40 69.00 69.60 70.20 70.79 71.
Cas [s]

Obr. 5.4: Druhy tsek (Cervené znazornén piekryv) (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu
V programovém prostiedi MATLAB)

Na vsech piedchozich obrazcich (Obr. 5.1, Obr. 5.2, Obr. 5.3, Obr. 5.4) jsou zaroven
zobrazeny 1 useky epileptickych zachvat. Téch v namétenych datech vSech pacientl
bylo dle skorovani lékafe n€kolik druhl. Konkrétné se jednalo o generalizovany SW
komplex (n¢kdy specifikovany jako 3 Hz, Obr. 5.5), generalizovana théta (Obr. 5.6),
singularni vyboj (Obr. 5.7), generalizovany PSW komplex (Obr. 5.8).

trial 86/113, ¢as od 518.867 do 524.863 s
339.4113 —

169.7056

Napéti [uV]
=3

f
-169.7056

3394113 ! | | | | | | | | | |
518.87 519.47 520.07 520.67 521.27 521.87 522.46 523.06 523.66 524.26 524
Cas [s]

Obr. 5.5: Generalizovany SW komplex - jeho ¢ast (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu
V programovém prostiedi MATLAB)
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trial 25/101, ¢as od 189.563 do 195.559 s
303.7731 —

151.8865 [~

>
=2
B
o
<
4
-151.8865 —
-303.7731 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
189.56 190.16 190.76 191.36 191.96 192.56 193.16 193.76 194.36 194.96 195.
Cas [s]

Obr. 5.6: Generalizovana théta (vytvoieno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém prostedi
MATLAB)

Sias trial 60/101, ¢as od 378.508 do 384.504 s

Napéti [uV]

-107.4 —

I I I I I I I I I |
-214.8
378.51 379.11 379.71 380.31 380.91 381.51 382.11 382.71 383.30 383.90 384.
Cas [s]

Obr. 5.7: Singularni vyboj (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém prostiedi
MATLAB)
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210.7178 —

105.3589

Napéti [uV]

-105.3589

trial 92/115, &as od 551.258 do 557.254 s

2107178 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
551

.26 551.86 552.46 553.06 553.66 554.26 554.86 555.46 556.05 556.65 557.
Cas [s]

Obr. 5.8: Generalizovany PSW komplex (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém

prosttedi MATLAB)

Dale v signalech byly hojné zastoupeny oc¢ni artefakty (soucasti standardniho EEG
vySetfeni s aktivaénimi prvky je otevirani a zavirani o¢i [10]). Artefakt je vyobrazen na

Obr. 5.9.

Napéti [uV]

169.7056

84.85281

-84.85281

-169.7056
140.

o

trial 16/113, ¢as od 140.977 do 146.973 s

1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
.98 141.58 142.18 142.78 143.38 143.97 144.57 145.17 145.77 146.37 146.
Cas [s]

Obr. 5.9: O¢ni artefakt (vytvoreno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém prostiedi

MATLAB)

Dal$im krokem bylo vytvofeni Casové-frekvencni analyzy. Zpracovavané signaly
byly rizné dlouhé (v rozmezi od 9 do 15 min), takze i velikost ¢asové-frekvenéni analyzy
byla pro jednotlivé signaly rozdilna. Vysledkem ¢asové-frekvenéni analyzy je 3D matice,
jejiz rozméry odpovidaji: kanal x frekvence x ¢as. Obr. 5.10 a Obr. 5.11 zobrazuji rozdil
Casoveé-frekvencniho spektra jednoho ze signalti v normalizované a nenormalizované

verzi. Spektra zobrazuji pouze jeden z 19 kanald. Vzhledem k rozdilnému rozsahu
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barevnych $kal samoziejm¢ nemlizeme mezi sebou spektra porovnavat, ovSem prave
rozdilné $kaly poukazuji na to, ze jedno ze spekter bylo normalizovéano (rozsah skaly je
<1). Dale je patrné, ze v normalizovaném spektru vice vyniknou zmény ve vykonu
jednotlivych frekvenci a vykon je zadroven rovnomérnéji rozlozen.

Vkon [uV2/Hz]

1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Cas [s]

Frekvence [Hz]
I

w

Obr. 5.10: Nenormalizované spektrum (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém

prostiedi MATLAB)
Vykon [-]
30
0.025
25
0.02
20
E 0.015
g 15
2
%
= 0.01
10
0.005
5
100 150 200 250 300 350 400 450 500

Cas [s]

Obr. 5.11: Normalizované spektrum (vytvofeno pomoci FieldTrip toolboxu v programovém
prostiedi MATLAB)

Z jiz vypocitaného spektra (které jesté nebylo normalizované) byly vypocitany GFP
ktivky. Pro kazdé spektrum bylo vytvofeno celkem 30 GFP kiivek, jedna kiivka pro
kazdou frekvenci. Z kazdé jednotlivé kiivky poté byly vybrany vrcholy (Obr. 5.12), ty
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odpovidaji nejvétsim odlisnostem (ve kterych dochazelo k nejvétsim zménam vykonu).
Vysledné pozice danych vrcholii byly ulozeny do vektoru, jehoz rozméry se lisily
Vv zavislosti na poctu vrcholi spliujicich kritéria pro vybér.

x10”

| L l& L 7
0 O R ittt ki bl VAR s bt o bt 0l s uu .

0 100 200 300 400 500 600 700
Cas [s]
GFP - vybrané peaky
T T

: | L | ’h luh 7

1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
Cas [s]

GFP - v§echny peaky
T T

Obr. 5.12: Vybér vrcholt (peaktt) z GFP kiivky (vytvofeno v programovacim prostiedi
MATLAB)

Pozice ve vektoru v nasledné tvorbé map odpovidaly ¢asovym okamzikim, ve
kterych byly topografické mapy tvoreny. Pocet vytvotfenych map se liSil v zavislosti na
tom, o jaky signal se jednalo. Kazdy pacient mél jiny zdznam, odliSny pocet zachvath
i dobu jejich trvani. PoCet vygenerovanych map pro jednotlivé pacienty je shrnut
v Tabulka 5.1. U pacientd 10, 11 a 13 bylo ve vysledku vygenerovano vice map
fyziologické aktivity nez té epileptické. Proto pravé tyto zdznamy byly vybrany pro
trénovani na$i neuronové sité. S vyhodou tak bylo moZné vyhnout se vybéru map
fyziologické aktivity ru¢né.

Tabulka 5.1: Pocet vygenerovanych topografickych map u jednotlivych pacientt

Pacient Pocet map — pied vyirazenim Pocet map — po Pocet zachvatu™
artefakti vyrazeni artefakti v Zdznamu
Pacient 4 1525 1510 4
Pacient 5 862 820 5
Pacient 10 939 850 3
Pacient 11 1291 902 5
Pacient 13 1292 1194 2

*zachvaty maji riznou délku
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Po vytvofeni trénovaci sady, ktera jak bylo zminéno v podkapitole 4.4, ¢itala 1000
map pro kazdou ze dvou kategorii (zachvat a fyziologicka aktivita), jiz bylo mozné zah4jit
Bayesovskou optimalizaci pro nalezeni nejlepSich parametrli pro pfeuc¢eni ndmi zvolené
sité. Tato sada byla roz¢lenéna na 700 trénovacich map a 300 validacnich. Vygenerované
mapy mely rozméry 875 x 656 pixelil, musely tedy byt zmenseny na rozmér pozadovany
neuronovou siti SqueezeNet, tedy 227 x 227 pixeli.

Pro kazdy ze tfi druhG map byly nalezeny idedlni parametry a vznikla nova
pretrénovana sit’ s uritou presnosti validacni mnoziny. Nejlepsi vystupy Bayesovské
optimalizace jsou uvedeny v Tabulka 5.2. Pti téchto parametrech dosahovaly sité ve
validacni mnozin¢€ nasledujicich piesnosti: Mapy tvofené z normalizovaného spektra
dosahly ptesnosti 80,83 %, z nenormalizované¢ho spektra 81,67 %. NeSkalované mapy
pak doséhly ptfesnosti 81,50 %.

Tabulka 5.2: Parametry finalnich neuronovych siti

Parametr Normalizované sp. Nenormalizované Neskalované mapy
sp.
InitialLearnRate 0,0001 0,0010 0,0003
L2Regularization 1,28151.10%° 0,0018 2,8512.10°8

ValidationFrequency 17 18 9
MaxEpochs 15 24 12
MiniBatchSize 20 13 25
LearnRateDropFactor 5 10 10

LearnRateDropPeriod 0,4998 0,4629 0,4608

Dalsim vystupem optimalizace je trénovaci graf (Obr. 5.13, Obr. 5.14, Obr. 5.15) pro
kazdou z iteraci (tedy pro rizné kombinace a hodnoty parametri). Jednotlivé kiivky
v grafu znaci: svétle modra je pfesnost trénovaci mnoZiny, tmavé modra je vyhlazena
presnost trénovaci mnoziny, a nakonec ¢erna znaci piesnost validacni mnoziny. Dale je
k dispozici matice hodnot (tzv. confusion matrix) znazornujici, jak pfesné (nebo
neptesné) sit’ rozfazuje jednotlivé mapy do zvolenych kategorii. To mize napomoci
rozhodnout, jak moc je sit’ schopna. Diky tomu jsme byly v pribéhu ladéni parametrti

schopni ur¢it, ze kategorie artefakt siti nevyhovuje, a proto byla radéji odstranéna (Obr.
5.16).
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Obr. 5.13: Trénovaci graf pro normalizované spektrum (vytvofeno v programovém prostiedi
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Obr. 5.14: Trénovaci graf pro nenormalizované spektrum (vytvoreno v programovém prostiedi
MATLAB)
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Obr. 5.15: Trénovaci graf pro neskalované mapy (vytvofeno v programovém prostiedi

MATLAB)



Artefakt 55 14 51

Norm. aktivita

Skutec¢na kategorie

Zachvat 30 4

Artefakt Norm. aktivita Zachvat

Ur¢ena kategorie

Obr. 5.16: Ukazka konfuzni matice pro jednu z optimalizaci (vytvofeno v programovém
prostiedi MATLAB)

Konfuzni matice na Obr. 5.16 v modrych ¢tvercich na diagonale zobrazuje pocet
spravné zafazenych map, Ctverce s odstiny ¢ervené pak znaci pocet Spatné zatazenych
map. V prvnim fadku vidime, Ze v kategorii artefakt bylo spravné zatfazeno pouze

55 map, Spatné pak 65.

5.1 Ovéreni sité na realnych datech

Ovéteni presnosti vytvorenych siti probéhlo na datasetech vytvofenych ze zaznamu
pacientli 4 a 5. Stejné jako pfi trénovani sit€ bylo potfeba oveéfovaci dataset zmensit na
rozmér 227 x 227 pixelt. Vystupem klasifikace néjakého obrazu je vzdy zatazeni do
jedné z kategorii a na kolik procent by sit’ dany obraz do jednotlivych kategorii zatadila.

5.1.1 Normalizované spektrum

V této Casti budou uvedeny vysledky nejlepsi sité, pro jejiz pretrénovani byly pouzity
mapy vytvorené z normalizovaného spektra. Po skon€eni samotného trénovani a validace,
které dohromady trvaly 13 minut a 24 sekund, bylo potifeba ovéfit, jaka je skutecna
pfesnost sité. Byla vytvofena ovéfovaci mnoZzina, které sestavala z map zdznami pacienta
4 a 5. Mapy byly pro lepsi orientaci ve vysledcich opét rozdéleny do kategorii zachvat
a fyziologicka aktivita. Kazda z téchto podmnozin byla ovéfovana zvlast a teprve az ve
statistickém vyhodnoceni byly vysledky spojeny. Toto separované zpracovavani
umoznilo lepsi orientaci v tom, jaky obraz patii do jaké kategorie a kam tedy o¢ekavame,

Ze by ho méla sit’ zaradit.

Tabulka 5.3 ukazuje procentualni rozdil v pfesnosti v zavislosti na vybéru map
(z kategorie zachvat). Z tabulky je patrné, ze v zavislosti na vybéru se méni i presnost sité
(ptestoZe rozdily nejsou nijak zasadni). Jak jiz bylo zminéno, kazda z podmnoZin sestdva
ze 100 map.

45



Tabulka 5.3: Vliv vybéru na piesnost sité normalizovaného spektra

Vybrana skupina Piesnost [%0]
Skupina 1 86
Skupina 2 93
Skupina 3 87
Skupina 4 90

Prestoze tyto vybéry udavaji urcitou piesnost, neni vysledek stabilni a je mozné, ze
ve vice iteracich by pfesnost fluktuovala. Je proto potieba ovéfit piesnost sité na redlnych
datech —idealn¢ tedy vzit signal neznamy siti, vytvotit GFP kiivky z ¢asové-frekvenéniho
spektra, vygenerovat mapy a tyto pouzit jako vstup do klasifikace siti. Ze zaznamu
pacienta 4 bylo pouzito celkem 1510 map (1462 zaichvat, 48 fyziologicka aktivita).
Celkem 820 map bylo vygenerovdno ze zaznamu pacienta 5 (768 zachvat, 52
fyziologicka aktivita). Pacient 4 a 5 jsou pro pfedstavovanou sit’ zcela neznamé jednotky.

Tabulka 5.4: Statistické parametry logistického modelu pro normalizované spektrum

Statisticky parametr Hodnota
Senzitivita 82,1 %
Specificita 42 %

Pfesnost 80,3 %

Tabulka 5.4 je souhrnné zobrazeni dat pro piesnost sité na zaznamech pacientti 4 a 5.

5.1.2 Nenormalizované spektrum

Proces ovéfovani u nenormalizované spektra byl identicky jako v pfedchozim pfipadé.
Doba trénovani nejlepsi sit€ v tomto piipad€ trvala 20 minut a 15 sekund. Vysledky jsou
shrnuty v Tabulka 5.5 a Tabulka 5.6.

Tabulka 5.5: Vliv vybéru na pfesnost sit€ nenormalizovaného spektra

Vybrana skupina Pi‘esnost [%0]
Skupina 1 90
Skupina 2 94
Skupina 3 87
Skupina 4 93

Tabulka 5.6: Statistické parametry logistického modelu pro nenormalizované spektrum

Statisticky parametr Hodnota
Senzitivita 67,5 %
Specificita 84 %

Presnost 68,2 %
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5.1.3 Neskalované mapy

Stejné jako u piedchozich dvou druht map nasleduji vysledky shrnuté v Tabulka 5.7
a Tabulka 5.8. Trénovani nejlepsi sité trvalo 21 minut a 22 sekund. Postup ovéfovani byl
opét identicky s postupem popsanym v podkapitole 5.1.1.

Tabulka 5.7: Vliv vybéru na pfesnost sit¢ neskalovanych map

Vybrana skupina Pi‘esnost [%0]
Skupina 1 72
Skupina 2 89
Skupina 3 76
Skupina 4 81

Tabulka 5.8: Statistické parametry logistického modelu pro neskalované mapy

Statisticky parametr Hodnota
Senzitivita 77,1 %
Specificita 55 %

Presnost 76,1 %
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6 Diskuse

V této diplomové praci byl navrzen postup pievodu 1D EEG signalu na 2D obrazovy
vystup. Pfedzpracovani, které bylo pouzité na jednotlivé signaly bylo cilené zvoleno
pouze zakladni (rozdéleni na useky, zékladni filtrace), protoze se v ptivodnim navrhu
feSeni pocitalo s tim, ze neuronova sit’ bude schopna ¢lenit generované obrazy do
kategorii zachvat, fyziologicka aktivita a artefakt. Toto piedzpracovani je zaroven
vypocetni Cas.

Tvorba topografickych map za pouziti GFP ktivek byla inspirovana analyzou
mikrostavi. Ta pouziva pro tvorbu map signal v ¢asové doméné. Na zakladé [58], ktery
porovnaval, zda konvolu¢ni neuronové sit¢ 1épe reaguji na casovou nebo frekvenéni
doménu, bylo pro ucely této prace rozhodnuto, zZe budou topografické mapy tvotreny
zZ frekvencniho spektra.

Pokud bychom zvolili frekven¢ni analyzu pomoci FFT, byl by vystupem 1D signal,
na ktery by bylo mozné rovnou aplikovat originalni vzorec pro vypocet GFP kiivek. Cisté
frekvencni spektrum ovSem pro klasifikaci epileptickych zachvati neni nejvhodnéjSim
parametrem. Ztracime totiz informaci o €ase, tim padem i moznost fici, v jakych ¢asech
zéichvat skuteén& byl. Casové-frekvenéni spektrum zachovava Gasovou informaci a
zaroven poskytuje udaje o tom, jak se méni vykon v riznych frekvencich.

Vzhledem k tomu, Ze nezkoumame, jak se béhem zachvatu méni frekvence, bylo
proto zvoleno lep$i ¢asové rozliSeni (500 ms), nez to frekvenéni (2 Hz). Stejné tak
topografické mapy byly tvofené v jednom casovém bodé€ pro jednu frekvenci. Néstroj
FieldTrip umoznuje itvorbu map, které jsou tvofeny jako primérna mapa urcitého
casového useku, pripadné i n€kolika frekvenci. To opét neni pfili§ vhodnym feSenim pro
ucely této prace. Pokud by byla mapa tvofena z ¢asového useku, ktery by byl ¢astecné
tvofen epileptickou aktivitou a fyziologickou aktivitou, mohlo by dojit k chybné
klasifikaci a zachvat by mohl v nejhorS$im piipadé byt zcela pominut.

GFP kiivka s kombinaci funkce isoutlier se ukdzala jako vhodnym algoritmem pro
vybér useku s moznou epileptickou aktivitou. Naptiklad u pacienta 4 témet nedochéazelo
k vybéru fyziologické aktivity, podobné tak u pacienta 5. Pacienti 10,11 a 13 méli
pravdépodobné signifikantni zmény vykonll 1 béhem fyziologické aktivity, a byly
zahrnuty vramci vybéra GFP kiivky. Tento jev nastaval predev§im ve vysSich
frekvencich, kde jiz nebyly tak razantni rozdily mezi vykony jednotlivych ¢asovych bodd.
Na Obr. 6.1 je patrné, ze pravé ve vyssich frekvenci jsou hodnoty vykonu nizsi a méné
odli$né. V praxi ovSem tento problém nevadi, vzhledem k tomu Ze topografické mapy
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jsou teprve vstupem do klasifikaéniho procesu CNN, kterd, vyladi-li se sit’” dostate¢né
dobte, dokaze urcit, ze se jedna o fyziologickou aktivitu.

Vykon [-]
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v

Obr. 6.1: Casové-frekvenéni spektrum pacienta 10 - normalizované spektrum (vytvofeno
pomoci FieldTrip toolboxu v programovém prostiedi MATLAB)

GFP kiivky musely byt tvofeny z nenormalizovaného ¢asové-frekvenéniho spektra.
Pokud bychom spektrum nejdiive znormalizovali (coz zajisti rovnomérnéjsi rozloZeni
vykonu), vytvorena GFP kiivka by méla v§echny vrcholy na podobné trovni a vybér by
pak velice $patné odrazel mista s nejvétsimi zménami vykonu. Toto zobrazuje Obr. 6.2.
GFP ktivka je vytvorena ze stejného zaznamu jako na Obr. 5.12, ale tentokrat pro vypocet
bylo pouzito normalizované Casové-frekvencni spektrum. Namisto krasné ucelenych
seskupeni vrcholu, které odrazi ¢asy s néjakou atypickou aktivitou, jsou vrcholy zdanlivé
nahodné vybrany napfi¢ celym ¢asovym usekem.
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Obr. 6.2: GFP kiivka vytvofena z normalizovaného spektra (vytvofeno v programovém
prosttedi MATLAB)

V ramci vybéru artefaktt byly pfedev$im oc¢ni artefakty selektovany v nejnizSich
frekvencich (delta pasmo). Ostatni artefakty se vétSinou vyznacovaly vySSimi
frekvencemi a byly tedy vybirany piedevsim v alfa a beta pasmu.

GFP kiivka pomérné uspeésné urcuje okamziky, kdy dochédzi v zaznamu k epileptické
aktivité, ovSem pouze pokud je signal kvalitni a bez artefaktii. Tato varianta by ovSem
vyzadovala velice pokroc¢ilou formu ptedzpracovani a filtrace a v klinické praxi je velmi
malo pravdépodobné, Ze by se podafilo namétit zdznam bez artefaktl ¢i jejich rezidui.
Ovéfeni, v podobé tieba prave klasifikace neuronovou siti, je tedy nutné.

Topografické mapy se ukazaly jako vhodny zptisob ptevodu 1D EEG signalu na 2D
obrazova data. Topografické mapy mély obecné v ramci jednoho druhu EEG projevu
pomérné uceleny vzhled, a prokédzaly dobry potencial pro klasifikaci neuronovou siti.
Jedinym problémem se ukazala kategorie artefaktii. Jednotlivé druhy artefakti maji
odlisné charaktery topografickych map [59]. Vzhledem ktomu, Ze nase zaznamy
obsahovaly pomérné velky pocet riznych druhti artefakt a pocet map pro né¢ vytvoreny
nebyl dostatecné robustni, méla sit’ problém se na tuto kategorii spravné naucit. To ovSem
nemusi nutné znamenat, Ze by neméla potencial tento kol zvladnout. Pfedpoklad je
takovy, ze pokud bychom méli dostatek map od kazdého druhu artefaktu, sit’ by neméla
problém tento artefakt s urcitou procentualni piesnosti spravné zaradit.

Odstranéni kategorie artefakti z Klasifikace tak alespon umoznilo rozsifit velikost
jednotlivych mnozin na 1000 map.

Zv¢étSeni datasetu si ovSem vyzadalo ptidani parametra sité, které meéni rychlost uceni
Vv riznych fazich tréninku a také t€ch augmentacnich. Ne v§echny augmentacni parametry
se ovSem ukazaly jako vhodné. Napfiklad translace ve sméru osy x nebo osy y pomérné
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dost snizila vykonost trénovanych siti. MoZnost automatické optimalizace parametrti sité
je jednou z velkych vyhod, které prostiedi MATLAB nabizi. Interaktivni prostiedi
umoznuje uzivateli pribézné sledovat, jak experiment probiha, kdykoli ho pferusit,
zobrazovat si trénovaci graf jednotlivych iteraci a mnoho dalSiho. Zpétné jsou
dohledatelné zdrojové kody vSech jednotlivych pokust, véetn€ nastavovanych parametra,
vypocetnich Cast atd. Vyslednou sit’ je mozné rovnou vyexportovat do pracovniho pole
a vyuzit pro klasifikaci.

SqueezeNet méla diky niz§imu poctu vrstev a malému poctu vnitifnich parametri
nizkou vypocetni naroCnost. Vétsina iteraci v ramci Bayesovské optimalizace probéhla
do 30 minut (optimalizace byla provadéna na pocita¢i specifikovaném v kapitole 4,
soucasné nebyly spustény dalsi procesy). Vyjimku tvofily iterace, kde byla nastavena
nizkd MiniBatchSize, ValidationFrequency nebo vyssi hodnota parametru MaxEpochs.
Nejnaro¢néjsi bylo trénovani z hlediska zpracovani pomérné velkého objemu obrazovych
dat.

Maximalni pocCet iteraci Bayesovské optimalizace byl nastaven na 500. Hodnota byla
nastavena experimentalné s ptihlédnutim K poctu optimalizovanych parametrt
(MATLAB pii optimalizaci tii parametri doporucuje 100 iteraci, Vtéto praci je
optimalizovdno parametrii 7). Ve vétSiné ptipadi bylo ovSem nejlepsi feSeni nalezeno za
méné nez 200 iteraci. Pokud optimalizace bézela po celych 500 iteraci, byl vypocetni Cas
v fadu nékolika dnti (zhruba 8 dni).

Jednou z nevyhod Bayesovské optimalizace pro nalezeni optimalni kombinace
parametrQ sité je fakt, Ze pro kazdou iteraci je volena jina podmnoZina map. Pokud
bychom optimalizaci spustily dvakrat se stejnym nastaveni rozsahii parametrt, pokazdé
by nam jako vhodna vysla odliSnad kombinace parametril a stejné tak vyslednd presnost
sit¢ by byla odlisna. Sit’ béhem toho, co probiha trénovani, nahodné vybird pocet map
ureny parametrem MiniBatchSize. Stejné tak kazd4d mapa je nédhodné podrobena
augmentaci. Toto je divodem, pro¢ nam pfti opakovaném spousténi pokazdé vyjde lehce
odlisny vysledek.

Podivame-li se na jednotlivé trénovaci grafy (Obr. 5.13, Obr. 5.14, Obr. 5.15),
vidime, Ze pfedev§im v pocatecnich iteraci kolisd presnost sité. To je zplsobeno prave
vybérem map, ktery se skazdou iteraci méni. Nékdy jsou v dané podmnoziné
,Jednoduse® poznatelné mapy a sit’ ma na nich vysokou ptesnost, nékdy piijdou mapy

YV wree r~vr

,,t8Z81* a presnost se tak snizi. Obecné ma ale pfesnost s poctem iteraci rostouci charakter.

To samé se vztahuje na piesnost ve validacni mnozin€. VéEtSinou se ocekava, ze
pfesnost na valida¢ni mnoZin€ bude o néco nizsi nez na trénovaci. Pokud se ovSem ve
validaci objevi ,,jednodussi* mapy (validaéni mnozina navic nepodléha augmentaci), je
potom véEtsi presnost validaéni mnoziny. Muze ovSem nastat piipad, kdy presnost
validacni mnoziny zacne trvale klesat, piestoze presnost trénovaci mnoziny dale roste, to
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je znamkou toho, ze se sit’ preucila [20]. Dilezité je také zvolit spravny pocet epoch.
Bude-1i zvolen nizsi pocet, sit’ se nestihne na novy dataset fadné preudit.

Pro vSechny 3 typy map se vysledna ptesnost sit¢ pohybovala okolo 80 %. Nejlepsi
piesnost prokazala sit’ trénovana na mapach z nenormalizovaného spektra, piesnost ve
validaéni mnozin€¢ dosdhla 81,67 %. Naopak nejhor§i pfesnost mély mapy
z normalizovaného spektra, ve validaéni mnoziné 80,83 %. Tyto hodnoty ovSem jesté
neodrazeji skute¢ny vykon sité.

Po ovéfeni na redlnych datech se presnost siti pohybovala v rozmezi od 68 % do
80 %. Nejhorsi presnost na redlnych datech projevila sit’ nenormalizovaného spektra.
Nejlépe pak klasifikovala sit’ spektra normalizovaného. Podivame-li se na jednotlivé
druhy map blize, zjistime, Ze normalizované a neSkalované mapy sice maji pomérne
vysokou senzitivitu (82 % a 77 % resp.), se specificitou uz jsou na tom ale hute. Normalni
aktivitu dokazaly jednotlivé sité zaradit pouze se 42 % jistotou pro normalizované
as55 % pro Skalované. Naopak nenormalizované spektrum mélo specificitu 84 %.
Vezmeme-li v uvahu predikovanou pozitivni hodnotu (tedy nakolik procent je pozitivni
nalez skute¢né pozitivni), byla v tomto pfipadé sit’ robustni nap#i¢ vSemi testovanymi
variantami. PPV hodnoty se pohybovaly v rozmezi od 96-98 %.

Vzhledem k tomu, Ze v realnych datech byla fyziologicka aktivita bez artefaktt
zastoupena ve velmi malém poméru (pouhych 48 map u pacienta 4 a 52 u pacienta 5), byl
vytvofen samostatny dataset obsahujici pouze normalni aktivitu. Pak bylo mozné
s jistotou urdit, jak s fyziologickou aktivitou jednotlivé sité pracuji. Ze zaznami pacientl
4 a 5 byly vytvofeny mapy urcitych ¢asovych useku fyziologické aktivity pro vSechny
frekvence. Pro pacienta 4 bylo vytvotfeno 990 map, pro pacienta 5 pak 1050. Tabulka 6.1
znédzornuje, s jakou UspéSnosti jednotlivé sité klasifikovaly normdlni aktivitu (uméle
vytvoienou) a s jakou epileptickou aktivitu (mapy vytvoiené vybérem GFP kiivky, 1462
map pacient 4, 768 pacient 5).

Tabulka 6.1: Uspé&snost siti pii klasifikaci do kategorie normalni aktivita a zdchvat

Normalizované Nenormalizované Neskalované
Pacient 4 - norm. akt. 62 % 100 % 64 %
Pacient 4 - zachvat 85 % 68 % 82 %
Pacient 5 - norm. akt. 58 % 99 % 65 %
Pacient 5 - zachvat 77 % 67 % 68 %

Vsechny sité pii zvétSeni mnoziny prokdzaly lepsi ispéSnost v klasifikaci normalni
aktivity nez ve vybéru GFP kiivkou (pro pfedstavu u normalizovanych map vybranych
GFP ktivkou byla u pacienta 4 uspésnost klasifikace pouze 50 %). U normalizovanych
a neSkalovanych map je uspéSnost ovSem potad nizsi nez u zachvatové kategorie. Opacny
jev pozorujeme u nenormalizovanych map, které maji vysokou uspéSnost u normalni
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aktivity, ale hafe klasifikuji zachvat. To v praktickém vyuziti neni zcela zadané. Chceme-
li aby ptipadny software 1ékatfe upozoriioval na zajimavé useky signalu, je lepsi, aby se
1ékat podival na piebytecny usek, nez aby piehlédl ptipadny zachvat.

Z této studie vyplyva, ze sit’ nenormalizovanych map ma nejlepsi potencial pro
praktické pouziti. Z Tabulka 5.5, kde je na 100 mapovych vybérech patrné, ze
nenormalizovana sit’ v kategorii zachvatu méla GspéSnost primérné 91 % (nejvyssi ze
vSech 3 druhii). Ma tedy potencial spravné klasifikovat cilené¢ epileptickou aktivitu.
V budoucnu bude potieba sit’ trénovat na robustnéj§im datasetu, ktery bude obsahovat
dostatek topografickych map pro jednotlivé typy zéachvatl, artefaktl a stejné tak
fyziologické aktivity.

Jednou z dalsich véci, ktera mize mit vliv na aspéSnost klasifikace, je frekvence, ve
které byla mapa vytvorena. Obr. 6.3, Obr. 6.4, Obr. 6.5 a Obr. 6.6 zobrazuji, s jakou
procentudlni jistotou zatfazovala sit’ mapy do spravné kategorie v zavislosti na frekvenci
(pro normalizované spektrum). Hodnoty v ramci jedné frekvence maji pomérné velky
rozptyl, v potaz se musi brat i rizny charakter jednotlivych zdznami. Z grafii by se ale
dalo odvodit, Ze pravdépodobné nejlepsim pasmem pro spravnou klasifikaci je théta a alfa
(mozna i delta). Abychom toto mohli tvrdit s jistotou, opét by byl potieba robustnéjsi
dataset, ktery by se podrobil statistické analyze. Pokud bychom ur¢ili vhodné frekvenéni
pasmo pro tvorbu topografickych map, automaticky analyza by se tim zna¢né zrychlila.
Pro trénovani sité by se samoziejmé pouzila vSechna frekvencni pasma, jako tomu bylo
V této praci.
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Obr. 6.3: Graf znazornujici jistotu klasifikace do kategorie zachvat u pacienta 4 v zavislosti na
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Obr. 6.4: Graf znazorfiujici jistotu klasifikace do kategorie normalni aktivita u pacienta 4
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Obr. 6.5: Graf znazornujici jistotu klasifikace do kategorie zachvat u pacienta 5 v zavislosti na

frekvenci
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Obr. 6.6: Graf znazoriujici jistotu klasifikace do kategorie normalni aktivita u pacienta 5
v zavislosti na frekvenci

Topografické mapy nejsou ve spojeni s epileptickou aktivitou nic nového. Jiz v roce
2016 je pro svij vyzkum pouzili ve studii [42]. Povétsinou byly topografické mapy
tvofeny jako prumér celého EEG pasma a slouzily jako prostiedek pro extrakci pfiznakt
[60].

Ve studii [61] vytvorili topografické mapy v ¢asovém spektru, které znazoriovaly
2 s zaznamu. Mapy znazoriiovaly rizné pohybové tikony. Jejich automaticka klasifikace
AlexNet méla prispét ke zlepseni systému BCI (Brain Computer Interface, pocitatové
prostiedi, které uzivateli umoznuje mozkem ovladat externi zafizeni). Pro praci byla
pouzita data z BCI databdze a tym na nich dokézal pti kros-validaci docilit primérné
presnosti 81 %.

Presnost 80 %, které jsme v této praci dosahli, je v porovnani s ostatnimi vyzkumy
sice niz§i, pfesto mize byt vyuzita v praxi. VétSina vyzkumui vyuziva dostupné online
databaze, které obsahuji n¢kolika sekundové tiseky znazornujici normalni aktivitu nebo
zachvat. Na téchto databazich bylo dosazeno vysokych piesnosti, ovSem tyto neodrazi,
jak by vysledné algoritmy pracovali na realnych datech. Zaznamy jsou zcela zbaveny
artefaktli a znazoriuji pouze kratké useky signédlu. V této praci jsme dosdhli vyssi
presnosti nez v [41], kde byla také pouzita realné namétena data.

Tato prace vyuziva pomérné vypocetné nenaro¢ny algoritmus pro tvorbu obrazovych
dat a vysledna sit’ trénovana na malém datasetu ukazala dobry potencial pro skorovani
zachvatl, a to na zcela novych zdznamech, které nebyly pouzity pfi trénovani sité.
Nekteré vyzkumy vyuzivaji pro ovefeni ¢ast dat, ktera byla pouzita 1 pfi trénovani, coz
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zveda miru UspéSnosti. Prave pouziti realnych dat je nejvétsim piinosem této prace. Bylo
prokazano, ze topografické mapy jsou vhodnym ptevodem signalu EEG na obraz.

Sit” vytvorend v této praci byla schopna dosdhnout vysoké ptesnosti na datasetu
obsahujicim n€kolik typa epileptickych zachvati. V budoucnu by bylo vhodné rozsifit
dataset o kategorie jednotlivych typt zachvatd (SW, PSW atd.) a jednotlivych typa
artefakt. Vzhledem k vysoké specificité a prokazaném potencialu v detekci zadchvati by
mély byt mapy tvofené z nenormalizovaného Casové-frekvencniho spektra.

V budoucnu je cilem zcela zautomatizovat tento proces, kdy by mohlo byt navrzeno
uzivatelské rozhrani, do kterého by lékar vlozil raw zdznam EEG a vystupem by byly
zajmové Casové intervaly, které by obsahovaly s uréitou pravdépodobnosti epilepticky
zachvat. Vystupem by dale mohly byt i topografické mapy zobrazujici tento ¢asovy
okamzik, které by 1ékati mohly v piipad¢ fokalni epilepsie pomoci urcit lokalitu ohniska
[62].
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7 Zavér

V této praci byl navrzen algoritmus pievodu 1D EEG obrazu na 2D obrazova data, ktery
prevadi 19kanalové EEG do obrazli o rozmérech 875 x 656 pixeld. Algoritmus vyuziva
prevodu signalu z ¢asové do ¢asové-frekvencni oblasti a nasledné tvorby topografickych
map.

Byly vytvofeny celkem tfi druhy obrazovych databazi (normalizovana,
nenormalizovana a neSkalovand). Pro kazdy typ byla nalezena optimélni sada parametrti
pro pifetrénovani vybrané neuronové sité¢ SqueezeNet.

Presnost jednotlivych siti ve validaéni mnoziné¢ dosahovala hodnot ptiblizné 81 %.
Vyslednd presnost siti byla ovéfena na realnych datech pacientd, jejichz zaznamy se
neucastnily trénovaciho procesu. Tim bylo prokazano, ze vytvorena sit’ realné funguje
s vysokou piesnosti a ma tak velky potencial pro vyuZiti v praxi.
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Priloha A: Zobrazeni trénovacich grafu

Trénovaci grafy jednotlivych siti, které byly ukazany v kapitole 5, lze zobrazit
V programovém prostiedi MATLAB.

Pro zobrazeni staci pouzit jednoduchy ptikaz, ktery umozni zobrazeni grafu ve
vysokém rozliSeni vV ramci interaktivniho prostiedi. Vice tak vyniknou jednotlivé detaily
trénovaciho procesu. Zaroven se zobrazi i graf ztratové funkce, kterda je dopliujici
informaci k trénovacimu procesu a obecn¢ k Bayesovské optimalizaci.

openfig('trainingPlot.fig', 'visible'")

Proménou ‘trainingPlot.fig’ Ize nahradit nazvy jednotlivych souborti obsahujicich
trénovaci grafy pro vytvorené druhy map.
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Priloha B: Abstrakt prispévku pro konferenci
ICBEB 2022

Abstrakt konferen¢niho prispévku pro konferenci International Conference on
Biomedical Engineering and Bioinformatics (ICBEB 2022). V dobé dokonéeni prace byl
prispevek posuzovan v ramci recenzentniho fizeni.

CNN classification of variance-based selected topo-maps of EEG

TEREZA, TS, SIMRALOVA
Faculty of Biomedical Engineering, Czech Technical University in Prague
JAN, ]S, STROBL

Faculty of Biomedical Engineering, Czech Technical University in Prague, National
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Epileptic activity in the EEG record can manifest in different ways over time series. A classifier that
would alert physicians to the possibility of different types of epileptic activity would be an effective
tool. We created image data from EEG records, which we subsequently classified using the
SqueezeNet network, which has a promising potential in the field of image classification based on the
results so far. On patients whose data the network did not come into contact with during training and
validation, we subsequently assessed the accuracy of the classification. The accuracy for each
condition was around 80 %.
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Priloha C: Prilozené skripty a priloZena data

Nahrany soubor obsahuje nékolik skriptii, které byly pouzity pro tvorbu této prace.
Nasleduje popis téchto skripti, spolu s piehledem pfilozenych dat.

Skript s nazvem ,,casove_frekvencni_analyza“ obsahuje kod v MATLABuU (FiedTrip
toolbox), ktery predzpracovava raw EEG data a nésledné vypocita casové-spektralni
analyzu téchto dat. Vzhledem k ochran¢ soukromi pacienti nebyl piilozen raw EEG
zaznam, v nasledujicim odstavci bude pouze popsana struktura dat, kterou FieldTrip
pozaduje jako vstup pro predzpracovani.

Pozadovana datova struktura EEG dat sestava z celkem 5 polozek. Prvni polozka je
typu struct a obsahuje informace o oskorovani Iékafem. Druhd polozka typu cell obsahuje
hodnoty napéti, tieti (opét typ cell) obsahuje casové body. Tyto dvé polozky musi logicky
mit stejny rozmér. Ctvrtd polozka, opét typu cell, obsahuje nézvy jednotlivych kanalt
(elektrod). Posledni polozka urcuje vzorkovaci frekvenci, se kterou byla data namétena.

Skript s nazvem ,,GFP_krivky topo mapy*“ obsahuje algoritmus vypoctu GFP
kiivek z Casové-frekvencniho spektra, vybér vrcholi kiivky a néslednou tvorbu
topografickych map.

Skript s nazvem ,,overeni_site obsahuje kratky kod, ktery nahraje pfiloZzenou
obrazovou databazi (kterd obsahuje zachvatové mapy). Databaze bude ndsledné
klasifikovana jednou ze siti. Proménnd Y obsahuje tfidu zafazeni a proménnd score
obsahuje procenta s jakou jistotou sit’ danou tfidu urcila.

Nasleduje piehled ptilozenych soubori: databaze jednotlivych druhli topografickych
map (5 zachvatovych map), hotové konvolu¢ni neuronové sité ,norm sp.mat®,
»henorm_sp.mat®, ,,neskal sp.mat* a jednotlivé trénovaci grafy.
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